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摘  要: 在目标域可利用数据匮乏的场景下,传统聚类算法的性能往往会下降.在该场景下,通过抽取源域中的有

用知识用于指导目标域学习以得到更为合适的类别信息和聚类性能,是一种有效的学习策略.借此提出一种基于近

邻传播的迁移聚类(transfer affinity propagation,简称 TAP)算法,在源域和目标域数据分布相似的情况下,通过引入迁

移学习机制来改善近邻传播聚类(affinity propagation,简称 AP)算法在数据匮乏场景下的聚类性能.为保证迁移的有

效性,TAP在综合考虑源域和目标域的统计特性及几何特征的基础上改进AP算法中的消息传递机制使其具备迁移

能力,从而达到辅助目标域学习的目的.此外,通过 TAP 对应的因子图,亦可说明 TAP 可以以类似 AP 的消息传递机

制,在目标域数据匮乏的情况下进行高效的知识迁移,为最终所获得的聚类结果提供了保证.在模拟数据集和真实数

据集上的仿真实验结果显示,所提出的算法较之经典 AP 算法在处理非充分数据聚类任务时具有更佳的性能. 
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Abstract:  The main limitation of most traditional clustering methods is that they cannot effectively deal with the insufficient datasets in 
target domain. It is desirable to develop new cluster algorithms which can leverage useful information in the source domain to guide the 
clustering performance in the target domain so that appropriate number of clusters and high quality clustering result can be obtained in 
this situation. In this paper, a clustering algorithm called transfer affinity propagation (TAP) is proposed for the insufficient dataset 
scenarios. The new algorithm improves the clustering performance when the distribution of source and target domains are similar. The 
basic idea of TAP is to modify the update rules about two message propagations, used in affinity propagation (AP), through leveraging 
statistical property and geometric structure together. With the corresponding factor graph, TAP indeed can be applied to cluster in AP-like 
transfer learning, i.e., TAP can abstract the knowledge of source domains through the two tricks to enhance the learning of target domain 
even if the data in the current scene are not adequate. Extensive experiments demonstrate that the proposed algorithm outperforms 
traditional algorithms in situations of insufficient data. 
Key words:  transfer learning; statistical property; geometric structure; affinity propagation (AP); cluster method; insufficient data 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61272210, 61202311, 61300151); 江苏省自然科学基金(BK2012552, BK20130155) 

 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61272210, 61202311, 61300151); Natural Science Foundation of 
Jiangsu Province (BK2012552, BK20130155) 

 收稿时间: 2014-10-29; 修改时间: 2015-03-18, 2015-05-14; 采用时间: 2015-09-19; jos 在线出版时间: 2015-11-27 

 CNKI 网络优先出版: 2015-11-26 16:06:06, http://www.cnki.net/kcms/detail/11.2560.TP.20151126.1606.001.html 



 

 

 

杭文龙 等:迁移近邻传播聚类算法 2797 

 

近邻传播(affinity propagation,简称 AP)算法[1]因其独特的聚类原理,自 2007 年由 Frey 等人提出后,一直受

到广大研究者的关注.根据 Frey等人于文献[1]中的介绍可知,AP算法的本质实际上是一种基于因子图[2]的信念

传播和最大化算法.与其他经典聚类方法相比,AP 算法具有以下几点优势:(1) AP 聚类不需要指定 K(经典的

K-Means[3])或者是其他描述聚类个数(SOM[4]中的网络结构和规模)的参数;(2) 一个聚类中最具代表性的点在

AP 算法中叫做聚类代表点(exemplar),与其他算法中的聚类中心不同,聚类代表点是原始数据中确实存在的数

据点,而非虚拟点;(3) 多次执行 AP 聚类算法,得到的结果是完全一样的,不需要进行随机选取初值步骤,即 AP
算法对初始化不敏感;(4) AP 聚类比其他方法的误差平方和都要低[5,6].由于其鲁棒性较强,大量基于 AP 的增强

算法不断被提出来,如软约束 AP[7]、层次 AP[8]、半监督 AP[9]等. 
AP 算法较为成功的特点是能够自动产生合理的聚类个数,在数据比较充足的情况下,AP 能够准确地找出

聚类代表点,其最终所获得的聚类效果往往也较为理想.然而在实际应用中,由于某些生产过程数据的保密性较

高,抑或高代价产业导致的低产量等,收集到的数据样本通常十分有限,从而造成数据匮乏的场景时常出现.在
面对这种场景下的聚类任务时,由于 AP 算法得到聚类代表点往往对数据的几何分布较为敏感,这主要是由于

AP 旨在最大化各类别中数据点到其聚类代表点的能量之和,往往忽略了数据匮乏场景下的真实几何分布,难以

满足除能量最小之外的任何要求,导致所获得的聚类代表点和分配矩阵不够准确.因此,在数据量严重匮乏的情

况下,若继续使用 AP 算法的能量最小原则,而忽略相关领域的重要信息,则会影响最终的聚类效果.因此,如何使

AP 算法在面对数据匮乏场景时仍然能够具备较好的类别辨识能力和较高的聚类性能,是当前丞待解决的问题. 
迁移学习框架[10−12]与人类的认知过程类似,能够有效利用已有知识用于指导新事物的学习过程,其被证明

能够有效地解决在数据匮乏场景下的机器学习问题[13].近年来,迁移学习框架被大量应用于模式分类、回归建

模及聚类等方面,其中具有代表性的工作有: 
(1) 在模式分类领域上,Raina 等人在 2007 年将迁移学习的理论应用到了未标记数据的分类问题上[14]; 

Xue 等人在文献[15]中提出了基于迁移学习理论的 TPLSA 算法并将其应用于文本分类;文献[16]中, 
Glorot 等人进一步将领域适应的迁移学习方法成功地应用到了大规模情感数据的分类问题;Dai 提出

了基于 boosting 算法的迁移学习方法[17],用于解决源域有干扰数据情况下的分类问题;Tommasi 等人

提出了一种多源自适应迁移学习策略[18],用于图像分类问题. 
(2) 在回归建模领域上,Deng 等人分别提出了基于知识利用的迁移模糊系统以及增强版本,均用于解决

在数据匮乏场景下的模糊回归建模问题[13,19,20]. 
(3) 在无监督聚类领域,目前的研究还较少.2012 年,Jiang 等人提出了一种基于谱方法的迁移聚类算法,解

决了文本类数据的迁移聚类问题[21]. 
根据上述研究成果可以发现,当前的迁移学习策略旨在从源域数据中抽象出相关的有效知识用于指导目

标域的学习 ,其主要的学习策略可总结为以下两点 :(1) 保留统计特性 ,即最大化嵌入方差或最小化重构误

差[13−19,21];(2) 保持几何结构,即,使目标域中类似的数据保持与源域中样本类似的表达方式[22−26]. 
尽管上述研究工作在不同的应用上均取得了令人满意的成果,但以往这些工作均在迁移过程中仅选用了

一种学习模式而忽视了其他结构信息的作用.为了弥补 AP 算法在数据匮乏时聚类性能下降的缺陷,本文将迁

移学习机制引入到 AP 算法中,从而得到具备知识迁移能力的迁移 AP 聚类算法.此外,在知识迁移过程中同时考

虑数据的统计特性和几何结构,保证迁移的质量.本文所提出的迁移 AP 算法可看做是 AP 算法的一种泛化,它能

够有效地在相似的领域或任务之间进行信息共享和迁移,同时又保持 AP 的经典形式.本文将重点介绍与分析

两种迁移策略以及迁移聚类算法.本文将首先介绍 AP 算法和两种迁移策略,然后介绍集成这两种策略的基于

近邻传播的迁移聚类方法 TAP(transfer affinity propagation). 

1   近邻传播(AP)聚类算法 

AP 算法以 N 个数据点之间的相似度矩阵 S为初始输入,在算法开始时将每一个数据点都视为潜在的聚类

代表点(exemplar),其旨在找出合适的聚类代表点,使得聚类能量达到最小.在AP算法中,能量通常使用距离进行
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数值化表征,其常采用负欧氏距离[1],即最大化如下目标函数: 

 
1 1

max ( ) ( , ) ( )
N N

i k
i k

S c s i c cδ
= =

= +∑ ∑  (1) 

这里,s(i,ci)表示第 i 个点到第 ci 个潜在聚类代表点的距离.δk(c)是对潜在代表点 ck 的惩罚,若数据点 ci 选择 k 作

为其类代表点,即 ci=k,那么数据点 k 必须选择自身作为类代表点,即 ck=k;否则,数据点 k 不能成为聚类代表点. 
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如图 1 所示,AP 算法通过基于因子图的信念传播和最大化来达到最优化. 

 
Fig.1  Factor graph of the AP method 

图 1  AP 算法因子图 

该算法将两点之间的欧式距离负的值看作它们之间的相互吸引度,即,若点 k 对较近的点 i 吸引度比较大,
同样,点 i 认同点 k 为其聚类中心的归属度也较大.若数据点 k 对其他数据点的吸引力之和较大,则其成为聚类中

心的可能性也越大;反之,处于聚类边缘处的数据点对其他数据点的吸引力和较小,则其成为聚类中心的可能性

也越小.在 AP 算法迭代过程中传递两类消息:一个是候选代表点 k 从每个数据点 i 获取的正向信息 r(i,k),用来

描述数据点 k 合适作为数据点 i 的类代表点的程度;另一个是数据点 i 从候选类代表点 k 获取的逆向信息 a(i,k),
用来描述数据点 i 选择数据点 k 作为其类代表点的适合程度(如图 1 所示).两类消息初始化都为 0,并按如下算

式各自迭代: 
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 (3) 

当算法收敛或达到一定迭代次数时,各个数据点的标签分配向量 c=[c1,…,cN]通过公式(4)计算得到: 
 arg max[ ( , ) ( , )]i

j
c a i j r i j= +  (4) 

可以看出,在数据量充足时,AP 算法可以在几乎无需外部干预的情况下高效地找出最佳聚类代表点和分配

矩阵;但在数据量匮乏的情况下,若没有任何外加的加强学习条件,仍然使用原始的聚类法则,则极易使聚类中

心点发生较大的偏差,导致聚类失效.本文将针对此不足,给出一种全新的迁移聚类方法. 

2   迁移近邻传播(TAP)聚类算法 

针对上节所述的 AP 聚类方法在数据匮乏时的不足,本文基于数据的统计特征和几何结构引入两大技术对

当前方法进行有效的改进.我们提出一种新的适用于 AP 算法的迁移学习框架,该框架将充分利用源域数据的

统计特征(分布匹配迁移策略)以及源域数据和目标域数据之间的几何特征(实例保留迁移策略)来提高迁移聚

类效果,保证整个迁移学习的质量,增强 AP 算法在面对数据匮乏场景下的聚类效果,具体方法见下一节. 
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2.1   领域分布近似策略 

根据迁移学习理论可知,如果领域之间的分布相似度越高,即目标域的分布越接近源域,那么由源域抽象出

的知识指导目标域数据学习时,理论上正确率也应该得到提升.利用聚类任务之间的数据分布相似性原则,我们

从源域中随机抽出部分数据,源域与目标域的分布越接近,这部分数据属于源域各自类代表点的能量与此部分

数据属于目标域中类代表点的能量就越接近,如图 2 所示. 
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Fig.2  Demonstration of preserving the statistical property 

图 2  保持统计特性示例图 

用 c=[c1,…,cN]表示分配矩阵.目标域所有数据点和对应的类代表点的能量之和用 S1 表示,选自源域的数据 
点 j 隶属于源域真实代表点 ic′的能量与其隶属于目标域潜在类代表点 ci的能量的差异平方和用 S2表示,分别表 

示为 

 1
1

( , )
N

i
i

S s i c
=

= ∑  (5-1) 

 2
2

1
[ ( , ) ( , )]

N

i i
j

S s j c s j c
′

=

′= −∑  (5-2) 

其中,ci 表示目标域聚类潜在代表点, ic′表示源域的聚类代表点,N′表示选自源域数据点的个数.定义一个函数矩

阵 [ ]
iic N NS × ,表示目标域中所有的数据与潜在类代表点的能量关系,其表示如下: 

 2
1( , ) [ ( , ) ( , )]

iic i i iS s i c s j c s j cλ ′= + ⋅ −  (6) 

其中 ,λ1 为待定参数 ,用于惩罚源域和目标域的分布差异 .由公式(5-1)、公式(5-2)、公式(6),我们可得到 

1 1 2
1

.
i

N

ic
i

S S Sλ
=

+ ⋅ = ∑ 这里,λ1 的取值范围为[0.1,1],间隔 0.1. 

2.2   领域聚类代表点几何迁移策略 

正如文献[12]中所述,迁移学习需要处理两种情况:(1) 用于学习的训练样本与新的测试样本不满足独立同

分布的条件;(2) 没有足够可利用的训练样本.可以看出,在可利用数据匮乏的情况下,分布属性有时并不能保证

迁移的有效性.因此,我们利用源域的类代表点与目标域的类代表点的几何特征来保障迁移的可行性.近邻数据

在一定程度上表达了数据的流形几何信息,因此,利用源域聚类代表点的信息辅助目标域聚类代表点的选择可

以使得在目标域数据匮乏时聚类更加准确.如图 3 所示,黑色和红色数据点为源域数据集,其中,红色为其类代表

点;绿色和黄色数据点为目标域数据集,黄色为其类代表点.很明显,源域数据中的代表点及其近邻可以用来帮

助目标域的学习.此外,该迁移策略还可以加快 AP 算法的收敛速度,我们将在第 2.3 节中介绍. 

 
Fig.3  Demonstration of preserving the property of geometric structure 

图 3  几何特征保留示例图 
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根据图 3,为使 AP 算法在迁移学习过程中进一步利用源域数据与目标域数据之间的几何结构,我们先进行

如下的定义. 
定义 1(对象 x的ε近邻). 数据点对象 x 的ε近邻表示为 neb(x),定义如下: 

 neb(x)={y∈D|dist(x,y)≤ε} (7) 
这里,dist(y,x)为距离度量函数,表示 x,y 之间的距离;ε为阈值.本文中的 dist(y,x)函数将选用欧式距离. 

源域聚类代表点对目标域数据的聚类具有指导作用,由于源域和目标域具有相似的分布特性和几何分布

属性,源域数据聚类代表点近邻内的目标域数据具有更大的可能性成为聚类代表点.因此,我们对目标域该近邻

内数据中的潜在类代表点的做如下惩罚: 

 2

, if   ,
( ) , if  and (  , ( ))

0, otherwise

k i

k k k j

c k but c k
I c k j c neb cΔ λ

−∞ ≠ ∃ =⎧
⎪ ′= ⋅ = ∃ ∈⎨
⎪
⎩

c  (8) 

这里,I 定义如下: 

 
1

1 ( , )
N

k
i

I s i c
N =

= ∑  (9) 

ck 为潜在类代表点,λ2 为惩罚系数,具体取值在实验部分给出.对比上式与公式(2)可以发现,Δk(c)类似于 AP 中的

δk(c),其表示为对潜在代表点 c 的惩罚.此外,值得说明的是,Δk(c)对落在源域聚类代表点近邻的目标域潜在聚类

代表点做出λ2⋅I 的惩罚,增大了此类潜在类代表点成为最终类代表点的可能性. 
综上,所提出的 TAP 算法的目标函数可定义如下: 

 2
1 1 2 1

1 1 1
max ( ) ( ) ( ) ( , ) [ ( , ) ( , )] ( )

i

N N N

k ic k i i i k
i i j

S c S S c S c s i c s j c s j c cλ Δ Δ λ Δ
′

= = =

′= + ⋅ + = + = + ⋅ − +∑ ∑ ∑  (10) 

对比公式(10)中的 TAP算法与公式(1)中的 AP算法可以发现,TAP算法借鉴了源域中的数据信息,具备了迁

移学习能力,λ1 的大小体现了对目标域潜在类中心点的附加惩罚值.另外,通过对源域聚类代表点近邻内的数 
据点增加惩罚项 2( ) ,  if  and ( , ( )),k k k jc I c k j c neb cΔ λ ′= ⋅ = ∃ ∈ 缩小了 AP 算法搜索最终聚类代表点的范围,同时增 

大了源域近邻内数据成为最终类代表点的可能性.因此,TAP 在目标域的数据或信息不足的情况下,可以利用源

域中的信息来帮助其学习,而且可以加快算法的收敛速度,从而可以更容易地找到目标域数据的聚类代表点和

分配矩阵.图 4 为 TAP 算法的流程. 
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Fig.4  Diagram of TAP method 
图 4  TAP 算法流程图 

2.3   TAP优化处理 

与 AP 算法的优化过程类似,通过最大化目标函数公式(10)来寻求最优分配矩阵是一个 NP 难题[1].本文中,
将继续利用因子图的信念传播和最大化的技巧来解决此问题,以保证算法收敛于领域最大值[2].本文算法对应

的因子图为图 5,在该因子图中,目标函数 S(c)如公式(10)中给出,其中,Δi为新的惩罚函数.如果数据 i 是选自源域 
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用来保持分布一致性,则 2
1( , ) [ ( , ) ( , )]is i j s i j s i cλ′ ′= ⋅ − ;否则,s′(i,j)=0.s′(i,j)体现了对目标域数据和源域数据的分布 

一致性约束,其值越大,则第 j 个点成为代表点的概率越大.ci 和 s(i,⋅)则类似于 AP,分别表示潜在聚类代表点与数

据点间的负欧式距离. 
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Fig.5  Factor graph of the TAP method 
图 5  TAP 方法的因子图 

2.3.1   消息传递 
与 AP 类似,TAP 聚类代表点的确定也是双向选择过程,由潜在类代表点传递给惩罚项的消息为ρ,由惩罚项

传递给潜在代表点的消息表示为α. 
如图 6(b)所示,从潜在类代表点 ci 传递给惩罚项Δk(c)的信息由 N 个消息组成,表示为ρi←k(j). 
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(a) 点 ci 的消息传递 (b) 从点 ci 传递到Δk 的消息ρi←k (c) 从Δk 传递到点 ci 的消息αi←k 

Fig.6  Factor graph of messages of TAP method 
图 6  TAP 算法消息传递因子图 

另一方面,从惩罚项Δk(c)传递给潜在代表点 ci 的消息α通过除了当前类代表点之外的所有流入消息和自身

惩罚总共 N 个值求和并最大化.如图 6(c)所示,该值表示为αi←k(j). 
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2.3.2   简化后的传递消息和分配矩阵 
与 AP 的计算策略相似,我们亦可对传递消息及分配矩阵进行简化,公式(11)~公式(15)的具体推导详见本文

的附录.可以得到: 
 2 :

( , ) ( , ) ( , ) [ ( )] max[ ( , ) ( , ) ( , )]k j j k
r i k s i k s i k k neb c I s i j s i j a i jλ

≠
′ ′ ′= + + ∈ ⋅ ⋅ − + +  (13) 
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≤
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 (14) 

上式中,maxval 表示源域数据到其对应代表点的最大距离,也可以由使用者自己指定.这里,λ2 的作用类似于 AP
算法中的“preference”.值得注意的是,后者针对整个数据集,其绝对值越大,聚类个数越少;前者针对的是那些落

在代表点的 maxval 近邻内的数据点. 
从公式(13)、公式(14)可以看出,新的 r(i,k)除了保留经典 AP 中 r(⋅,⋅)的功能以外,还进一步考虑了代表点的

合适度问题,如,若第 k 个点在源域代表点近邻内且其分布与源域数据相似,则第 k 个点适合作为第 i 个样本的类

代表点的可能性会增大;同样,新的 a(i,k)也在保留经典 AP 算法中 a(⋅,⋅)的功能以外,进一步考虑了代表点的选择

性问题,如,若第 k 个点在源域代表点的近邻内,那么第 i 个点选择第 k 个点作为类代表点的可能性会增大. 
矩阵 r,a 初始化为 0 矩阵,类似于常见的迭代优化算法.本文算法的终止条件亦采用如下两种策略之一: 

(1) 固定迭代次数;(2) 算法收敛.为了得到 ci 的值,将所有流入 ci 的值求和以及最大值,可以得到聚类结果 îc . 
 ˆ arg max[ ( , ) ( , )]i

j
c a i j r i j= +  (15) 

2.4   TAP全局收敛性分析 

TAP 是 AP 的泛化版本,AP 是一种不参考任何外部有用信息进行聚类的算法,而 TAP 在分布和类代表点方

面参考了源域信息,若将 TAP 中的分布参考系数λ1 和近邻个数设置为 0,则 TAP 算法将退化为 AP 算法.另外,
由于 TAP 利用源域信息对目标域中近邻范围内的潜在类代表点施加了更大的权值,其收敛速度比 AP 更快.值
得注意的是,TAP 和 AP 一样,当数据迭代过程中出现多个使全局最小的等价类代表点时,算法将不再收敛.这时,
消息的传递将会出现震荡,用μ表示公式(13)和公式(14)的左边部分,通过衰变系数η和 1−η该对迭代过程中的上

一次与本次结果进行线性组合,如下式: 
 μ=η⋅μ old+(1−η )⋅μ new (16) 

该方法在一定程度上可以避免震荡效应.需要说明的是,TAP 使用了和 AP 算法同样的优化策略,但 TAP 缩

小了选择潜在类代表点的搜索区域,本质上增大了某些更可能成为类代表点的潜在代表点的概率,从而排除了

部分使得全局最小的同等代表点,避免了很多不必要的震荡而加快了收敛速度.这里,η的取值参考 AP 算法. 
从时间复杂度来看,AP算法的时间复杂度为 O(n2),本文算法的时间复杂度为O(2n2).分析如下:在迭代之前,

本文算法需要估算出源域类代表点在目标域的近邻,其时间复杂度为 O(n2),在缩小了潜在类代表点的范围后,
聚类过程类似于 AP. 

3   实验研究 

3.1   实验设置 

为了验证本文方法在数据匮乏等复杂情况下的聚类性能,本节将分别通过人工合成数据集以及真实的网

络入侵检测数据 KDD99 和 SEA 数据集来对 TAP 算法进行分析与评估.有关人工合成数据以及真实数据的详

细描述将分别于第 3.2 节及第 3.3 节中给出.此外,为对本文所提出的 TAP 算法聚类性能做出评判,将于第 3.2
节和第 3.3 节中给出与当前最新的迁移谱聚类算法(transfer spectral clustering,简称 TSC)[21]、AP 算法[1]、基于

真实类中心的 k-centers 聚类算法[1]、直接采用源域数据聚类获得的类代表点来标注目标域数据的方法(LT)以
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及当前较流行的一种数据流聚类算法(data stream clustering with affinity propagation,简称 StrAP)[27]在人工集和

真实集上进行性能比较,并对此结果进行适当的分析与解释.各算法的参数设置如下: 
1) 在 AP 和 TAP 中,当聚类结果保持 100 次不变时算法终止,即,tconv=100,最大迭代次数设置为 tmax=1000,

相似度的计算利用负欧式距离 .在[1,…,7]内使用网格搜索技术确定最佳近邻个数 ,λ1 的取值范围

为[0.1,0.2,…1],λ2 的取值范围为[1,2,…10]. 
2) k-centers 和 TSC 算法的参数设置参见文献[1,21]. 
对于 StrAP 算法,我们将不同的数据片段当作数据流处理,且在当前时刻对聚类中心进行更新以便于处理

下一片段的数据.对于本文算法,为利用公式(5-2)检验源域和目标域的分布是否一致,以实现有效迁移.在实验

过程中,需随机抽取 10%的源域样本用于上述检验.此外,该部分抽取的样本将作为源域对目标域的辅助知识参

与目标域的聚类过程. 
为了公正地对各聚类算法的聚类性能做出合理的评价,本文采用 3 种评价指标进行算法的性能分析. 
1) 精度 ACC[28,29],定义如下: 

 1
( , ( ))

N

i i
i

y map c
ACC

N

δ
==
∑

 (17) 

其中,N 是数据点的个数,yi 和 ci 分别表示真实数据标签和所获得的聚类标签.δ (y,c)表示为:当 y=c 时,函数值为

1,否则为 0.map(⋅)是一个排列函数,它将每一个聚类标签和类标进行匹配,最优匹配结果详见 Hungarian 算法[30]. 
2) 标准化互信息 NMI[31],定义如下: 
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其中,Ni,j 表示聚类结果第 i 类中和真实标签第 j 类中共同数据的个数,Ni 表示在类 i 中数据的个数,Nj 表示在类 j
中数据的个数,N 表示整个数据集中数据的个数. 

3) 芮氏指标 RI[32,33],定义如下: 

 00 11

( 1) / 2
f fRI

N N
+

=
−

 (19) 

其中,f00 表示数据点具有不同的类标签并且属于不同类的配对点数目,f11 表示数据点具有相同的类标签并且属

于同一类的配对点数目,N 表示整个数据样本的总量大小. 
以上 3 种方法,取值范围均为[0,1],且均随着数值的偏高,显示出算法的性能更为优越. 
实验环境:实验硬件平台为 Windows 32 位 4 Intel Core i3,内存为 4GB.编程环境为 MATLAB 2012b. 

3.2   人工合成数据集实验 

为了充分验证本文方法在目标域场景数据量不足或所含信息匮乏时的聚类效果,在人工合成数据集部分,
本文首先构造具有充分的数据的源域数据集,如图 7(a)所示,用正方形和圆形来表示源域的事物/对象,而后构造

数据不足的目标域数据集;如图 7(c)所示,用长方形和椭圆形来表示目标域的事物/对象.对于源域而言,包含两

类样本,每一类样本由 500 个点对构成共 1 000 个样本.目标域数据量占源域的 10%,如图 7 所示. 
由于本文所采用的迁移策略,在 TAP 算法中,我们从源域中随机抽出 10%数据,用于检验领域分布一致性.

此外,在实验过程中,我们先将数据归一化后再对其进行聚类.首先使用 AP 算法对于源域数据进行聚类,通过调

节“preference”中值得到如图 7(b)所示的聚类结果,其中,用红色标出的数据为正方形和圆形的类代表点. 
图 8 和表 1 展示了 TAP 算法与其余 3 种对比聚类算法在模拟目标域数据集上的聚类结果. 
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Fig.7  Source dataset and the corresponding insufficient target datasets 
图 7  源域数据集及其对应的非充分目标域数据集 
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Fig.8  Clustering performance on target dataset obtained by TAP and other comparison algorithms 
图 8  TAP 及对比算法在目标数据集上的聚类效果 

Table 1  Comparison of clustering indices NMI, ACC and RI of several algorithms on the synthetic datasets 
表 1  各种算法在模拟数据集上的聚类指标 NMI,ACC 以及 RI 的比较 

Dataset Index LT AP K-Centers TSC StrAP TAP 

图 7(c) 
NMI 0.878 2 0.572 5 0.070 2 0.297 7 0.878 2 1.000 0
ACC 0.970 0 0.880 0 0.519 3 0.806 5 0.970 0 1.000 0

RI 0.960 4 0.786 6 0.610 0 0.688 2 0.960 4 1.000 0

通过对相关实验结果的分析,可以得到以下结论: 
(1) 图 8 是 4 种算法在目标数据集上的聚类效果,对于 K-Centers 和 TSC 算法,将聚类个数 2 作为输入参数.
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从图 8(a)~图 8(c)可以看出,在处理目标域数据匮乏的聚类任务时,若继续使用原始 AP 或 K-Centers 聚类算法,
其聚类性能明显不佳.造成这种现象的主要原因是,由于数据量少,导致当前数据所包含的信息不足,从而增加

了有效聚类的难度,使得在继续使用原方法聚类时,聚类中心偏离实际聚类代表点,导致聚类效果变差.而基于

谱聚类的迁移谱聚类算法(TSC)算法同样也未得到较好的聚类效果,这是由于该迁移聚类方法在知识迁移时仅

考虑了数据的统计特征而未考虑数据的几何结构,当数据量不足时,分布估计失真影响了算法的迁移质量,从而

得不到理想的聚类效果.与 TSC 算法不同的是,本文算法既考虑了源域与目标域数据之间的几何结构特征,又利

用统计特征来完成迁移学习,保证了迁移的有效性,使得本文方法取得了理想的聚类效果. 
(2) 图 8(d)中的蓝色数据点即是随机选自源域数据集中,用于度量源域与目标域的分布相似程度.综合图

8(a)~图 8(c)可以看出,许多传统基于聚类中心点的聚类算法所发掘的聚类代表点都是虚拟点,而 TAP 与 AP 一

样,所发掘的聚类代表点都是数据集中的真实数据点,本质上更具代表性. 
(3) 由图 8(e)、图 8(f)及表 1 中有关 LT 和 StrAP 的聚类性能可以发现,LT 和 StrAP 算法与传统的非迁移方

法相比有着明显的性能提升,但与本文方法相比还有一定的差距.由于 LT 和 StrAP 算法在聚类过程中均使用了

源域信息,如 LT算法直接使用了源域的类代表中心,而 StrAP 算法也在对目标域聚类时借用了源域的信息,即类

代表中心,因此上述两种方法均具备一定的迁移效果.但上述两种方法在聚类过程中均未考虑到源域和目标域

的数据分布并非完全一致,其存在一定的差异性.因此,如果 LT 算法直接使用源域类代表中心,其效果必定受限

于源域和目标域的数据分布特征.此外,对于 StrAP 算法,由于迁移仅考虑了源域和目标域,其相当于在数据流聚

类过程中仅考虑了一个时刻,这样通过 StrAP 算法中的阈值近邻原则[27],针对目标域进行聚类的过程,实际上与

LT 方法相同,其结果也是一样的,图 8(f)中蓝色点即为模型更新之后的中心点. 
(4) 表 1 更为具体地展示了 4 种算法在目标域上的聚类性能,从 NMI,AC 和 RI 几个有效性指标来看,TAP

算法都具有明显的性能优势,在所采用的迁移策略的保证下,能够准确无误地将数据分类.与非迁移的 K-Centers
算法及经典的 AP 算法相比,由于本文算法能够有效利用源域知识来指导目标域的聚类过程,从而能够获取更

为优越的性能.与迁移聚类算法 TSC 算法相比,本文算法同时考虑了几何结构特征和统计特征,从而获取了更为

合理的聚类效果,提高了算法的适用性. 
综上,本文所提出的 TAP 算法更具迁移学习能力,可获得更佳的聚类性能.此外,由于 TAP 算法继承了 AP 算

法的优势,与 K-Centers 及 TSC 算法相比,无需预先设定聚类中心数目,而可以通过自身的学习机制自动获取,更
具有实用价值. 

3.3   真实数据集实验分析 

为了对 TAP 算法的聚类性能及实际应用价值作进一步的探讨与分析,本小节将在真实数据集上对 TAP 算

法进行探讨.我们选用了两个经典的数据集,即网络入侵检测数据(KDD99)[34]和 SEA[35]数据集.这两个数据集不

同的时间片段具有不同的分布,且类内、类间变化较大,对于检测聚类算法的鲁棒性具有实际意义.其中, 
(1) KDD99 数据集是一个网络连接定义为在某个时间内从开始到结束的 TCP 数据包序列,并且在这段时

间内,数据在预定义的协议下(如 TCP,UDP)从源 IP地址到目的 IP地址的传递.由于攻击事件在时间上

有很强的关联性,因此统计出当前连接记录与之前一段时间内的连接记录之间存在的某些联系,可以

更好地反映连接之间的关系,具有很强的迁移特性.该数据集有 41 个特征,在除去不连续的属性后仅

剩下 32 个属性 .我们抽取前两周左右 ,共 10 万数据 ,该数据块总共有 22 类 ,其中 ,Normal 类占

19.621%,Smurf 类占 57.015%,Neptune 类占 21.582%,其余类别总共为 1.782%. 
(2) SEA 数据集是一种具有突发性概念漂移特性的数据集,由 Street 等人在 2001 年提出.该数据具有良好

的可迁移性,其具有 60 000 个样本、3 个属性,其中两个属性为相关属性,属性值介于 0~10 之间,共包

括 4个概念,每个概念包括 15 000个样本.除了 10%的噪声点以外,概念函数利用阈值将数据分两大类,
大于某个阈值则为第 1 类.表 2 给出了算法测试的数据片段信息. 

(3) 在该实验部分,目标域数据量均为源域数据量的 25%,以构成数据匮乏的迁移场景.对于 KDD 数据集

而言,除了 3 大类点之外的数据比例极低,可以将其看作噪声点.因此,对于实验中的 K-Centers 和 TSC
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而言,将类别数设为 3,且将两个数据集均数据归一化.在此基础上,对比各算法的聚类性能.所有实验

设置的数据集均运行 10 次,取平均值并给出方差. 

Table 2  Source and target datasets generated from KDD99 and SEA 
表 2  取自 KDD99 和 SEA 数据集的源域和目标域数据片段 

Datasets Source datasets Target datasets Source datasets Target datasets 

KDD’99 1~3000 

3001~3750 

20001~23000 

30001~30750 
4001~4750 40001~40750 
5001~5750 50001~50750 
6001~6750 60001~60750 
7001~7750 70001~70750 

SEA 1~2000 

2001~2500 

10001~12000 

20001~20500 
3001~3500 30001~30500 
4001~4500 40001~40500 
5001~5500 50001~50500 
6001~6500 −

表 3 和表 4 是对 KDD99 数据集的实验结果,其中,表 3 是源域数据采用 1~3000、目标域数据为间隔 1 000
时的实验结果;表 4 是源域数据采用 20001~23000 时,目标域数据为间隔 10 000 时的实验结果. 

Table 3  Clustering performances of different algorithms on KDD99 dataset of source dataset 1~3000 
and different target datasets 

表 3  各种算法对不同目标域数据片段且源域数据为 1~3000 的 KDD99 数据集上的聚类性能比较 
Datasets Index LT AP K-Centers TSC StrAP TAP 

3001~3750 
NMI 0.8475±0 0.5857±0 0.6771±0.1397 0.6561±0.0033 0.8475±0 0.8561±0 
AC 0.9427±0 0.7493±0 0.7955±0.1122 0.5375±0.0085 0.9427±0 0.9440±0 
RI 0.9571±0 0.7423±0 0.8285±0.0950 0.7675±0.0048 0.9571±0 0.9593±0 

4001~4750 
NMI 0.7954±0 0.5920±0 0.7159±0.1047 0.6792±0.1047 0.8493±0 0.8377±0 
AC 0.9240±0 0.7507±0 0.8356±0.0899 0.5913±0.0227 0.9520±0 0.9333±0 
RI 0.9395±0 0.7489±0 0.8577±0.0870 0.7914±0.0008 0.9630±0 0.9548±0 

5001~5750 
NMI 0.7444±0 0.5992±0 0.7570±0.0921 0.6531±0.0036 0.8139±0 0.8483±0 
AC 0.9093±0 0.7653±0 0.8888±0.0760 0.5700±0.0017 0.9360±0 0.9440±0 
RI 0.9099±0 0.7591±0 0.8908±0.0988 0.7740±0.0001 0.9510±0 0.9639±0 

6001~6750 
NMI 0.5802±0 0.6097±0 0.7260±0.1757 0.6615±0.0214 0.8280±0 0.8468±0 
AC 0.6880±0 0.7573±0 0.8544±0.1203 0.5807±0.0527 0.9400±0 0.9440±0 
RI 0.7670±0 0.7496±0 0.8613±0.1367 0.7696±0.0117 0.9559±0 0.9625±0 

7001~7750 
NMI 0.4676±0 0.5873±0 0.7288±0.1121 0.6588±0.0083 0.8266±0 0.8590±0 
AC 0.5533±0 0.7680±0 0.8525±0.0833 0.5755±0.0194 0.9427±0 0.9493±0 
RI 0.6761±0 0.7505±0 0.8358±0.1139 0.7835±0.0171 0.9568±0 0.9680±0 

Table 4  Clustering performances of different algorithms on KDD99 dataset of source dataset 20001~23000 
and different target datasets 

表 4  各种算法对不同目标域数据片段且源域数据为 20001~23000 的 KDD99 数据集上的聚类性能比较 
Datasets Index LT AP K-Centers TSC StrAP TAP 

30001~30750 
NMI 0.4391±0 0.5930±0 0.7126±0.0893 0.6780±0.0107 0.4391±0 0.8286±0 
AC 0.7533±0 0.7693±0 0.8183±0.0598 0.5851±0.0285 0.7533±0 0.9293±0 
RI 0.6679±0 0.7718±0 0.8554±0.0781 0.7816±0.0070 0.6679±0 0.9568±0 

40001~40750 
NMI 0.4544±0 0.5833±0 0.5538±0.0975 0.6399±0.0012 0.6138±0 0.8336±0 
AC 0.7333±0 0.7440±0 0.7161±0.0750 0.5245±0.0003 0.7720±0 0.9347±0 
RI 0.6608±0 0.7423±0 0.7479±0.0739 0.7627±0.0004 0.7390±0 0.9577±0 

50001~50750 
NMI 0.6198±0 0.5987±0 0.7425±0.0898 0.6662±0.0058 0.6933±0 0.8496±0 
AC 0.8013±0 0.7613±0 0.8004±0.0807 0.5433±0.0004 0.8893±0 0.9413±0 
RI 0.7615±0 0.7470±0 0.8714±0.0810 0.7652±0.0019 0.8812±0 0.9637±0 

60001~60750 
NMI 0.4901±0 0.5937±0 0.7060±0.0836 0.6325±0.0079 0.7228±0 0.8445±0 
AC 0.7520±0 0.7733±0 0.7601±0.1087 0.5077±0.0018 0.9000±0 0.9427±0 
RI 0.6850±0 0.7645±0 0.8443±0.0763 0.7562±0.0013 0.8949±0 0.9601±0 

70001~70750 
NMI 0.4806±0 0.5900±0 0.7014±0.0883 0.6522±0.0033 0.6440±0 0.9260±0 
AC 0.7680±0 0.7827±0 0.8597±0.0553 0.5471±0.0032 0.8000±0 0.9773±0 
RI 0.6884±0 0.7565±0 0.8394±0.0721 0.7637±0.0011 0.7521±0 0.9866±0 
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表 5 和表 6 是对 SEA 数据集的测试结果,其中,表 5 是源域数据采用 1~2000、目标域数据间隔 1 000 时的

实验结果;表 6 是源域数据采用 10001~12000 时,目标域数据为间隔 10 000 时的实验结果. 

Table 5  Clustering performances of different algorithms on SEA dataset of source dataset 1~2000 
and different target datasets 

表 5  各种算法对不同目标域数据片段且源域数据为 1~2000 的 SEA 数据集上的聚类性能比较 
Datasets Index LT AP K-Centers TSC StrAP TAP 

2001~2500 
NMI 0.1996±0 0.0205±0 0.1983±0 0.0091±0 0.1996±0 0.2172±0 
AC 0.7360±0 0.5760±0 0.7500±0 0.5582±0 0.7360±0 0.7540±0 
RI 0.6106±0 0.5106±0 0.6242±0 0.5079±0 0.6106±0 0.6283±0 

3001~3500 
NMI 0.1015±0 0.0009±0 0.0273±0.0193 0.0322±0 0.1935±0 0.2180±0 
AC 0.5500±0 0.5380±0 0.6124±0.0180 0.5933±0 0.7280±0 0.7300±0 
RI 0.5040±0 0.5019±0 0.5249±0.0090 0.5187±0 0.6032±0 0.6050±0 

4001~4500 
NMI 0.0971±0 0.0056±0 0.0988±0.0507 0.0200±0.0002 0.1664±0 0.1595±0 
AC 0.5840±0 0.5420±0 0.6772±0.0765 0.5849±0.0001 0.6820±0 0.6780±0 
RI 0.5131±0 0.5025±0 0.5725±0.0427 0.5147±0.0001 0.5654±0 0.5625±0 

5001~5500 
NMI 0.1042±0 0.1582±0 0.0507±0.0334 0.0428±0 0.1552±0 0.1725±0 
AC 0.6040±0 0.7000±0 0.5810±0.0896 0.6143±0 0.6840±0 0.7200±0 
RI 0.5207±0 0.5792±0 0.5266±0.0419 0.5262±0 0.5668±0 0.5960±0 

6001~6500 
NMI 0.0987±0 0.0004±0 0.1008±0 0.0538±0 0.1916±0 0.2617±0 
AC 0.5740±0 0.5280±0 0.5478±0 0.6248±0 0.7180±0 0.7880±0 
RI 0.5100±0 0.5006±0 0.8394±0 0.5312±0 0.5942±0 0.6652±0 

Table 6  Clustering performances of different algorithms on SEA dataset of source dataset 10001~12000 
and different target datasets 

表 6  各种算法对不同目标域数据片段且源域数据为 10001~12000 的 SEA 数据集上的聚类性能比较 
Datasets Index LT AP K-Centers TSC StrAP TAP 

20001~20500 
NMI 0.1107±0 0.1982±0 0.1856±0.0897 0.0272±0 0.1107±0 0.1859±0 
AC 0.6160±0 0.7540±0 0.7364±0.0734 0.5973±0 0.6160±0 0.7440±0 
RI 0.5260±0 0.6283±0 0.6207±0.0606 0.5192±0 0.5260±0 0.6244±0 

30001~30500 
NMI 0.0897±0 0.1270±0 0.0749±0.0462 0.0277±0.0002 0.0904±0 0.1315±0 
AC 0.5900±0 0.6960±0 0.6348±0.0449 0.6000±0.0014 0.5640±0 0.6980±0 
RI 0.5152±0 0.5760±0 0.5390±0.0233 0.5260±0.0006 0.5072±0 0.5994±0 

40001~40500 
NMI 0.0486±0 0.0504±0 3.5713e−6±0 0.0364±0.0003 0.0506±0 0.0643±0 
AC 0.5640±0 0.6460±0 0.5640±0 0.6105±0.0007 0.5540±0 0.6180±0 
RI 0.5072±0 0.5417±0 0.5072±0 0.5244±0.0003 0.5048±0 0.5269±0 

50001~50500 
NMI 0.0886±0 0.1373±0 0.0126±0.0054 0.0399±0 0.1221±0 0.1732±0 
AC 0.5500±0 0.7060±0 0.5552±0.0896 0.6115±0 0.5680±0 0.7220±0 
RI 0.5040±0 0.5840±0 0.5051±0.0006 0.5250±0 0.5083±0 0.5978±0 

观察表 3~表 6 的实验结果,我们可以得到如下结论: 
(1) 表 3~表 6 的结果显示:在大多数情况下,TAP 算法在 NMI,ACC 及 RI 这 3 个聚类有效性指标上均优于

其他算法.这进一步说明了 TAP 算法在源域数据知识的辅助下,提升了对目标域数据的聚类效果.值
得注意的是,迁移聚类算法 TSC 本质上是采用了一种任务数为 2 的多任务学习机制来完成迁移学习,
其在谱聚类的基础上,通过一种协调机制对源域和目标域数据进行协同,在数据的分布特征类似时,
具有同时提高双方学习性能的作用.但是对于一类数据较少导致几何特征分布发生变化的数据而言,
该算法显得并不是非常有效. 

(2) 从 4 张实验结果表中可以看出:以 AP 为基础的一类聚类算法对数据的初始化不敏感,这使得 AP 以及

TAP 算法的聚类结果方差为 0.可以看出,TAP 算法继承了 AP 算法稳定性的优良特征.相对于其他聚

类算法而言,更具实用价值. 
(3) 表 6 第 1 个目标域数据片段的实验结果表明,AP 算法的聚类结果要优于 TAP 算法.这说明对源域聚

类代表点近邻内的目标域潜在聚类代表点增加权重是不合理的,导致这种情况的原因是,由于此段目

标域数据域源域相差很大,而且真实的聚类代表点已经不在源域聚类代表点的近邻内,从而会出现负
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迁移的现象.需要说明的是,此类情况的发生表明源域与目标域数据发生较大的偏差,这也是当前大

部分迁移学习算法所面临的问题.在目标域为 40001~40500 时,各种算法得到的实验结果均不理想,但
TAP 算法仍比其他算法有更好的聚类结果. 

(4) 从表 3~表 6 可以看出:基于源域数据集类代表点打标签的方式在数据结构发生变化时已不再适用,聚
类性能也随着这种变化的加剧而下降得越来越明显.而一类基于数据流的聚类算法通过不断更新聚

类模型[27]来保持聚类性能,这往往通过一些知识保留技术(例如,通过衰变函数机制)来达到更新聚类

模型的目的.值得注意的是,在当前的迁移场景下,数据片段是不具连续性的.如表 2 所示,此时使用数

据流算法,其聚类模型由于上下时刻数据存在断层而导致聚类中心得不到准确的更新,从而达不到预

期的聚类效果. 
综上,通过在真实数据集上的实验与分析,我们可以得到一个较明确的结论,即 TAP 算法在处理数据匮乏情

况下的聚类任务时一般均优于非迁移聚类算法,而同时考虑分布特性和几何特征的 TAP 算法又要优于以往的

迁移聚类算法.至此,本文算法的优越性能得到了充分的验证与肯定. 

3.4   参数敏感性分析 

为了进一步考量本文所涉及的预设参数在具体的聚类过程中对算法最终聚类性能所产生的影响,本节将

以 KDD99 数据集为例对算法参数的敏感性进行分析.具体来说,以 KDD99 数据集中的数据片段 1~3000 作为源

域,数据片段 3001~3750 作为目标域.由于本文方法共包含 3 个人工设定参数,即参数λ1,λ2 以及近邻个数,因此,
我们采用将两个参数固定到各自对应的最优值,改变另一参数来观察算法的性能变化.图 9 展示了 3 个参数对

本文算法聚类性能的影响.由图中结果可知,近邻个数的变化对本文算法的影响较小,其性能变化趋势最为平缓

稳定,而参数λ1 及λ2 控制着本文算法的迁移程度.图 9 的结果说明了其数值的变化会对本文算法的聚类性产生

一定的影响,但该影响也是在可接受范围内的.综上,本文算法性能在各参数的影响下,其所得结果较为稳定,参
数敏感性不大. 
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Fig.9  Influence of parameter λ1, λ2 and the number of neighbors 
with different values for the clustering performances 

图 9  参数λ1,λ2 以及近邻个数取不同值时对聚类效果的影响 

4   结  论 

本文针对目标域数据样本匮乏导致传统数据分析任务失效的问题,在经典 AP 算法的基础上引入迁移学习

机制,利用源域知识辅助目标域学习,提出一种迁移近邻传播聚类算法 TAP.该算法是一种基于数据分布和聚类

代表点几何结构的知识迁移聚类算法,既利用了源域数据的几何结构特征,又利用了其统计特征,进而得到更具

指导意义的全局性聚类划分结果.TAP 是 AP 的泛化版本,其以一种类似 AP 算法的因子图的信息传播方法自行

识别聚类个数,并得到相应的分配矩阵.在人工数据和真实数据上的实验结果,反映出 TAP 算法对于领域间知识
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迁移学习的有效性和高效性. 
尽管 TAP 算法在领域间知识迁移上表现出很高的实用价值,但仍然存在一些值得将来讨论的问题.例如, 

TAP 仍然采用经典的 AP 框架,对于欧氏距离的使用致使本文算法在面对高维数据聚类问题时算法性能将面临

一定的考验.另外,在对不同领域间的知识迁移时,这种领域差异性究竟在什么程度级别才适合迁移?这种程度

是如何体现在参数λ1,λ2 上的?这将成为我们今后研究的重点之一. 
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附录 

根据第 2.3 节中传递的两类消息,其中,从潜在类代表点传出的ρ -消息表示为 
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我们可将上述传递的两类消息变量看作一个关于 ci 的变量和一个常量的和,即 
 ( ) ( )i k i i k i i kc cρ ρ ρ→ → →= +�  (22) 
 ( ) ( )i k i i k i i kc cα α α← ← ←= +�  (23) 

于是,上述公式(20)、公式(21)等价于: 
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对于 ci=k,公式(27)的和为 0.有了公式(26)和公式(27),我们可进一步对公式(24)和公式(25)进行简化: 
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ρ ρ λ ρ ρ λ

ρ

′ ′→ → → →
′ ′
′≠

′′→
′′ ′≠

=

′ ′+ + ∈ ⋅ ⋅ + ∈ ⋅ + + ⋅ +

′

∑� �
≤

, , : , ,
  ,                                                                    for i k

i i k i i i i k
k iρ Ω′′→

′′ ′≠

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪

+ − ≠⎪
⎩
∑ ∑

 (31) 

这里的Ω可以表示为 

:

2

2
: ( , ) : , , : , ,

   ,

max ( ) [ ( )]
[ ( )] ( ( ) ) max(0, ( ))

j k
j j k

k k k k k

k i k i k i k i k
i s i k maxval i i i i k i i i i k

i i k

k k neb c I
k neb c k I j

ρ

ρ ρ λ
ρ ρ λ ρ ρ

′→
′ ′≠

→ →

′ ′ ′′ ′′→ → → →
′ ′ ′′ ′ ′′ ′≠ ≠
′≠

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥′+ + ∈ ⋅ ⋅ +
⎢ ⎥

′ ′∈ ⋅ + + ⋅ + +⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑

∑ ∑ ∑
�

�
≤

. 

从而,等式(31)可进一步化简为 
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2
: ( , ) , : ,

   

2 2

[ ( )] ( ( ) ) max(0, ( )),                                                    for 

( ) [ ( )] [ ( )] ( ( )

k i k i k
i s i k maxval i i i k

i k

k k k k i k

k neb c k I j k i

k k neb c I k neb c k

ρ λ ρ

ρ λ ρ λ

′ ′′→ →
′ ′ ′′ ′′ ′≠
′≠

′→ →

′ ′∈ ⋅ + ⋅ + =

′ ′+ ∈ ⋅ ⋅ + ∈ ⋅ + ⋅

∑ ∑� �

� �

≤

: ( , ) , : , ,
   ,

2 2
: ( , ) , : , ,

   ,

) max(0, ( ))

max 0, ( ) [ ( )] [ ( )] ( ( ) ) max(0, ( )) ,

       

i k
i s i k maxval i i i i k

i i k

k k k k i k i k
i s i k maxval i i i i k

i i k

I j

k k neb c I k neb c k I j

ρ

ρ λ ρ λ ρ

′′→
′ ′ ′′ ′≠
′≠

′ ′′→ → →
′ ′ ′′ ′≠
′≠

′+ −

⎡ ⎤
⎢ ⎥′ ′ ′+ ∈ ⋅ ⋅ + ∈ ⋅ + ⋅ +⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑

∑ ∑� �

≤

≤

                                                                                                                                                            for k i

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪ ≠⎩

 (32) 

在更新过程中,当 ci≠k 时, ( )k i icρ →� 和 ( )i k icα ←� 并没有使用到(且注意到 ( ) 0i k ic kα ← ≠ =� ),因此,传递的消息可

以认为是 ( , ) ( )k ir i k kρ →= � 和 ( , ) ( ) :i ka i k kα ←= �  
 2 :

( , ) ( , ) ( , ) [ ( )] max[ ( , ) ( , ) ( , )]k j j k
r i k s i k s i k k neb c I s i j s i j a i jλ

≠
′ ′ ′= + + ∈ ⋅ ⋅ − + +  (33) 

 

2
: ( , ) : ,

  

2
: ( , ) :

   

[ ( )] ( ( , ) ) max(0, ( , )),                

( , )
min 0,   [ ( )] ( ( , ) ) max(0, ( , )) ,  

k
i s i k maxval i i i k

i k

k
i s i k maxval i i i

i i

k neb c r i k I r i k k i

a i k
k neb c r i k I r i k k

λ

λ

′ ′ ′′ ′′ ′≠
′≠

′ ′ ′′ ′′ ′≠
′≠

′ ′ ′′∈ ⋅ + ⋅ + =

= ⎤
⎥′ ′ ′′∈ ⋅ + ⋅ + ⎥
⎥⎦

∑ ∑

∑ ∑

≤

≤

i

⎧
⎪
⎪⎪

⎡⎨
⎢⎪ ≠⎢⎪
⎢⎪ ⎣⎩

 (34) 

公式(34)就是文中给出的迭代公式.在迭代计算 a(i,k)更新时,min[0,⋅]的计算由如下等式得到: 
x−max(0,x)=min(0,x). 
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